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OZET

Bu projenin ilk asamasinda, siirliciilerin ara¢ kullanimlarinin benzetim ortaminda
modellenebilmesi amaciyla iki adet siiriis simiilatorii kurulmustur. Projenin ikinci asamasinda,
ara¢ simiilatorii izerinde fizyolojik sinyallerin 6lglimii ile yeni bir veri tabani olusturulmasi
islemine baslanmistir. Bu islem esnasinda, cinsiyet, yas, kilo ve boy gibi faktorleri dikkate
alarak miimkiin oldugunca genis bir kitle hedeflenmis ve Slgiimlerde yer alan goniilliilerin
seciminde bu hususa dikkat edilmistir. Bu asamada, projenin amacina yonelik veri tabaninin
olusturulmasinin ¢ok zor ve zaman alict oldugu goriilmiis olup; kalp krizi, aritmi, tasikardi,
vb. saglik sorunu olan kisilerden ve herhangi bir saglik problemi olmayan kisilerden
toplanmis hazir bir EKG sinyal veri tabani bulunmustur. Normal ritim, konjestif kalp
yetmezligi (congestive heart failure), karincik tasiaritmisi (ventricular tachyarrhythmia) ve
atriyal fibrilasyon (atrial fibrillation) isimli 4 farkli kalp saglik durumunu iceren fizyolojik
sinyallere zaman ve frekans diizlemlerinde analizler yapilmis ve ayirt edici bilgileri tasiyan
Oznitelikler ¢ikartilmigtir. Daha sonra, farkli tipteki Oznitelik kiimelerinin ¢esitli
kombinasyonlar1 analiz edilerek daha yiiksek ayirt edicilige sahip hibrid 6znitelik kiimesi
veya kiimeleri elde edilmeye calisilmistir. Projenin bu asamasinda, benzetim ortaminda farkl
Oznitelik kiimeleri ve simiflandirma algoritmalar1 kullanilarak bagsarim analizi yapilmistir. Bu
analizin sonucunda saglik durumu smiflandirma konusunda en yiiksek ayirt edicilik saglayan

Oznitelik kiimeleri ve en yiiksek bagarimi saglayan siniflandirma algoritmalar1 belirlenmistir.

Projenin {iclincii asamasinda, bir biyometrik kimlik belirleme g¢alismasi yapilmistir.
Biyometrik kimlik belirleme problemi, cinsiyet, yas ve kimlik belirlemeyi iceren 3 temel
tanima problemi olarak ele alinmistir. Bu ¢alismada g6z oniine alinan her bir tanima problemi
icin en yiliksek F-skoru, biitiin 0znitelik kiimeleri beraber kullanildiginda elde edilmistir.
Projenin dordiincii asamasinda ise, oldukc¢a sik karsilasilan kardiyak bir rahatsizlik tiirii olan
aritmi siniflandirma {izerine ¢alismalar yapilmistir. MIT-BIH aritmi veritaban igerisindeki 15
farkli kalp atis tipi, ANSI/AAMI EC57:1998 standard:r dikkate alinarak bes ana sinif altinda
gruplandirilmis ve bu gruplar vasitasiyla kardiyak aritmilerin otomatik siniflandirilmasina
calisilmistir. EKG sinyalleri lizerinden elde edilen 6znitelik kiimelerinin gesitliligi géz 6niine
alindiginda, yaygin olarak kullanilan 6zniteliklerin ve onlarin kombinasyonlarinin aritmi
siiflandirma performansina katkilari, bu calismada kapsamli bir sekilde irdelenmistir.

Deneyler, 6zniteliklerin ayr1 ayr1 kullanilmas: yerine kombinasyonlarinin kullanilmasinin her



iki smiflandiric1 i¢in daha iyi F-skorlar1 verdigini gostermistir. Ayrica biitiin deneyler,
agirlikl ortalama F-skorlarina gére Rastgele Orman (Random Forest) agag¢ siniflandiricisinin,

C4.5 smiflandiricidan biraz daha iistiin oldugunu belirgin bir sekilde gostermektedir.

Projenin son asamasinda ise, tiim proje bulgularindan yola ¢ikilarak ger¢ek-zamanl bir sistem
tasarimi ve gerceklemesi planlanmistir. Veri toplama karti tarafindan bilgisayara iletilen
sayisal EKG sinyalleri, proje kapsaminda gelistirilmis olan ger¢cek-zamanli EKG sinyal
isleme yazilimi sayesinde islenmekte ve siiriici kalp saglik durumu hakkinda
bilgilendirmektedir. Yazilim, oncelikle ham halde alinan sayisal EKG sinyalleri {izerinde
cesitli sayisal filtreleme ve giliclendirme islemleri uygulamaktadir. Sonraki asamada ise R
noktalarini tespit ederek kalp ritmini 6lgmekte ve dakikadaki atim sayisim1 degerlendirerek
“normal”, “bradikardi” veya “tasikardi” seklinde siiflandirma yapmaktadir. Bu sayede
kullanicinin temel kardiyak probleminin olup olmadigi gozlenebilmektedir. Projenin bu
asamasinda, gercek-zamanli sistemin trettigi sonuglarin daha dogru hale getirilmesi icin
yazilim cesitli testlere tabi tutularak tespit edilen hatalar giderilmis, sinyal giiglendirme ve

siizgecleme islemlerinin parametreleri optimize edilmistir.



1. GIRIS ve AMAC

Giiniimiizde teknolojik gelismelerin geldigi son nokta itibari ile makinelerin, cihazlarin
insanlarla etkilesimli bir sekilde calismasi olagan hale gelmistir. Bu alanda, insanlar arasinda
gerek duyularina gerekse de zihinsel fonksiyonlarina benzer etkilesimde calisan makinelerin

ve sistemlerin gelistirilmesi yillardir ve halen de iizerinde ugrasilan bir konudur.

Insan viicudunda temel olarak, disaridan ¢iplak gdzle algilanabilen fiziksel hareketlerin
yani sira bedenlerinde de fizyolojik olarak gergeklesen bir¢ok biyolojik olaylar
bulunmaktadir. 1k bakista bu konular dogrudan tip bilimi ile ilgili gibi goriinse de, insan
viicudunun ve bu canli sistemin igerisindeki Olgiilebilen sinyallerin ve olusumlarin
matematiksel olarak modellenebilmesi birgok bilim dalina ait c¢alisma alanlar ile

ortiismektedir.

Bu c¢alisma alanlarinin en ¢ok bilinenleri, biyomedikal bilim dalinin c¢alisma
alanlarindan olan fizyolojik sinyallerdir. Son doénemdeki teknolojik gelismelere paralel
olarak, fizyolojik sinyallerin biyomedikal aragtirma gelistirme kapsaminda kullanildigi bir
diger alan ise otomotiv sektoriidiir. Giiniimiizde, tasitlar oldukga iist seviye donanimli bir
sekilde kullanicilara sunulabilmektedir. Aragtaki siirlis konforu, ara¢ emniyeti gibi ek
Ozelliklerin yani sira, siirliciiniin saglik durumunun izlenebilmesi, hem siirliciiniin kendi
saglig1 acisindan hem de ayni aracta veya trafikteki diger insanlarin emniyeti agisindan acil

durumlarda dnem arz etmektedir.

Siiriictilerin kendi rahatsizliklarimi géz ardi ederek uzun siireli yolcuklara ¢ikmasi,
yolculuk baglangicinda siiriiciilere engel c¢ikarmamasina karsin, yolculugun ilerleyen
saatlerinde siiriiciilerin siirliglerini ve trafigi etkileyecek bigimde olumsuzluklara sebep
olmaktadir.  Bu olumsuzluklar, kalp krizi, aritmi, tasikardi gibi kalbe bagli saglik
sorunlarindan kaynaklanabilmektedir. Uzun siireli siiriisiin neden oldugu bu olumsuzluklar,
stirticiiniin refleksini ve performansini 6nemli 6l¢iide zayiflatmakta, maddi ve hatta 6liime yol
acan kazalara da sebebiyet verebilmektedir. Iste bu nedenle arag siiriiciilerinin konforlarmin
yani sira glivenliklerini arttirmaya yonelik gelismeler giin gegtikce yayginlasmakta olup, artan
talebe bagli olarak, bu donanimlara sahip araglarin pazar pay1 da siirekli yiikselme egilimi
gostermektedir. Bu nedenle, siiriiciilerin bazi kalp rahatsizliklari ile ilgili saglik durumlarimi

gercek zamanli olarak gosteren bir sistem yardimiyla kazalarin dnlenmesine siddetle ihtiyag



duyulmaktadir. Bu tiir sistemler, 6zellikle araglar icin yol gilivenligi ile ilgili ka¢inilmaz bir
ozellik haline gelmektedir. Ulkemizde de son zamanlarda, akilli ulasim ve akilli araclar
konusunda egilim ve tesvik calismalar1 baglamis olup, onlimiizdeki yillarda da bu alanlarda

bliyiik ilerleme kaydedilmesi planlanmaktadir.

Bu projede, fizyolojik sinyaller kullanilarak, otomobil siiriiciilerinin  kalp
rahatsizliklarina bagli saglik durumlarinin stirekli olarak izlenerek, normal dis1 durumlarda
siiriciiniin uyarilmasi hedeflenmistir. ~ Ayrica bu durum, siirlis giivenligi acisindan
otomobillere olumlu bir 6zellik kazandiracaktir. Boylece, daha giivenli siiriis ortami
saglanarak, siiriicii dostu bir sistemle, hem siiriiciilerin sagliginin korunmasi, hem de kazalarin
sayisi azaltilarak maddi kayiplarin 6nlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, projede
stiriiciilerden gercek zamanli alinan sinyaller islenerek normal dis1 saglik durumlarinin teshisi

hedeflenmistir.

Projede, normal dis1 saglik durumlarindan aritmi gesitleri ve tasikardi gibi rahatsizliklar
lizerinde ¢aligmalar yiirttiilmiistiir. Projenin baslangi¢c asamasinda, hedeflenen ¢alismalarla
ilgili literatiirdeki gergeklestirilen bilimsel ve uygulamaya yonelik makaleler incelendiginde,
gerek arag i¢i gerekse de ara¢ dis1 uygulamalarda kisilerin kalp krizi, aritmi [1, 2, 3, 4],
tagikardi [2, 3] durumlarin tespit etmek icin cesitli ¢alismalar yapildigir goriilmektedir. Bu
caligmalarin ¢ogu benzetim diizeyinde yiiriitiilmiis olup, ¢ok az kismi1 da gergek-zamanl

uygulama haline doniistiiriilmiistiir.

Bu caligmalarda, en ¢ok kullanilan fizyolojik sinyallerden birisi EKG sinyalidir [1, 5, 6,
7, 8,9, 10]. EKG, kalbin elektriksel aktivitesinin yorumlanmasidir. Insan viicudu iizerine
takilan bir takim elektrotlar yardimiyla algilanarak, 6zel bir cihazla kaydedilir [11]. EKG,
kalp atis hizi, kalp atis ritmi ve kalpteki anormalliklerin teshisinde kullanilabilir. EKG
sinyallerinin dogru bir sekilde yorumlanmasi, kalp rahatsizliklarinin degerlendirilmesi
acisindan hayati bir onem tasimasindan dolayi, degisik kalp problemlerine ait EKG
sinyallerinin analizi ve smiflandirilmasi ile ilgili bircok ¢alismalar yapilmistir [1, 2, 12, 13,

14, 15, 16, 17].

Proje kapsaminda da ele alinan kalple ilgili diizensizlik anlamina gelen aritmi, anormal
kardiyak elektriksel aktivitelerin gozlendigi bir grup kosul icin kullanilan genel bir isimdir

[18]. Kardiyak aritmileri, hipertansiyon ve koroner atardamar hastaliklar1 gibi



kardiyovaskiiler hastaliklar [19] olarak kisilerde siklikla goriiliir [20]. Ventrikiiler fibrilasyon
gibi aritmilerin bir¢ok tipi, kalp krizine ve ani 6liimlere neden olabilecek yasami tehdit eden
anormalliklerdir. Diger bir aritmi tipi olan atriyal fibrilasyon, yasamin kalitesini etkileyen
embolik komplikasyonlara neden olabilir [21]. Sonug olarak aritmilerin erken teshisi, uygun
tedaviler ile hastanin yasam kalitesini artirabilir ve Omriinii uzatabilir [22].
Elektrokardiyogram (EKG) genellikle, aritmilerin farkl: tiplerini ayirt etmek icin son derece
etkili tanisal ara¢ olarak tercih edilir [20]. EKG sinyallerinden ayirt edici 6zniteliklerin

tiiretilmesi, ani kardiyak 6liimlerinin risk degerlendirmesini yapmak i¢in kullanilabilir [23].

Benzer amagclar icin kullanilan diger fizyolojik sinyaller BCG [24, 25, 26] ve PPG [4,
27, 28, 29, 30] sinyalleridir. Bu tip fizyolojik sinyallerin ara¢-i¢i uygulamalarda dogru
Olgiilebilmesi i¢in ¢esitli calismalar bulunmaktadir [27, 28, 29, 30, 31, 32, 37].

Literatiirdeki mevcut ¢aligmalarda, fizyolojik ve psikolojik durumlar belirlemede EKG
sinyallerinden gereksiz veri kaldirilirken, ayirt edici bilgiyi ortaya ¢ikaran 6znitelik ¢ikartim
teknikleri kullanilmistir. Oznitelik tiiretmenin rolii, EKG sinyal analizi i¢in ¢ok dnemlidir.
Aritmi tarzi rahatsizliklarin yani sira, diger kalp anormalliklerini yakalamak i¢in de EKG
sinyallerinin siiflandirilmasinda kullanilan ¢esitli 6znitelik tiiretme stratejilerinin bulundugu

cok sayida caligma literatiirde mevcuttur.

Oznitelik ¢ikartimi igin, genellikle, Temel Bilesen Analizi [1], Kesikli Dalgacik
Doniistimii [2, 12, 13, 14], Fraktal boyut tabanli 6znitelikler [15, 16, 33, 34, 35, 36], Bulanik
(Fuzzy) karsilikli bilgi Dalgacik paketi [5, 17], standart kardiyoloji ve zaman diizlemi
Oznitelikleri [12], morfolojik 6znitelikler [14, 38], morfolojik dalgacik doniisiimii [39], zaman
diizlemi [12, 39], zamanlama bilgisi ile birlikte ¢ok 6l¢ekli dalgacik doniisiimleri [40], giic
spektral yogunlugu [17, 41], QRS aralig1 [42], RR aralik dizisi [43], EKG sinyallerinin R tepe
noktalar1 [44], kalp atis araligi Oznitelikleri [38] vb. Oznitelik c¢ikartim yaklagimlar

kullanilmaktadir.

Elde edilen 6znitelikleri kullanarak siniflandirma amaciyla ise, Yapay Sinir Aglan [2, 3,
6, 12, 45], Dogrusal / Dogrusal Olmayan Ayirtac Analizi [10, 12, 13], Destek¢i Vektor
Makinesi [3, 7, 9, 14], Mahalanobis Temelli En Kii¢iik Uzaklik [13], Parcacik Kiime

Eniyilemesi [14] vb. yontemler kullanilmaktadir.



Wang ve arkadaglari, PCA ve LDA’y1 birlestiren bir 6znitelik indirgeme yontemini
kullanan etkili bir aritmi siniflandirma planm1 sunmuslardir [46]. Zaman diizlemindeki
Oznitelikler (QRS morfolojisinin temel bilesenleri, RR araligt ve QRS aralifi); normal,
anormal bir yerde siiperventrikiiler, anormal bir yerde ventrikiiler ve flizyon atisini iceren dort

tip EKG atis1 i¢in siniflandirilmistir [42].

EKG sinyali kullanilarak, kisideki muhtemel kalp rahatsizliklarinin tespiti
yapilabilecegi gibi, bu proje kapsaminda EKG analizinin siiriiciiler i¢in yapildig1 géz Oniine
alinirsa, ayni sinyalden biyometrik kimlik tanima yapilabilmesi ile ilgili literatiirde
caligmalarin olmasi projenin diger bir kismini olusturmustur. Boylece aracin c¢alinma vb.
giivenliginin tehlikeye girme ihtimaline karsi, ara¢ tarafindan onceden tanimsiz EKG

sinyaline sahip kisilerin araci kullanmalar1 engellenebilecektir.

Gelismis teknolojiler, 6zel dokiimanlarin korunmasi ve sinirli alanlara giivenli giris gibi
bircok biyometrik kimlik belirleme uygulamalarina basarili bir sekilde uygulanabilir [47].
Biyomedikal ve klinik miihendisligi alanlarindaki son gelismeler, sadece biyometrik kimlik
belirleme sistemlerinin tanima performansini iyilestirmekle kalmayip, ayni zamanda
gergeklestirilebilir uygulamalara olanak saglar [48]. ID kartlar ve anahtar kodlar gibi kisi
tanimlama ¢alismalarinda kullanilan geleneksel araglar, onlarin sahipleri olmasa bile
kolaylikla degistirilebilmelerinden dolay1 genelde giivenli degildir [49]. Bununla beraber, bir
biyometrik kimlik belirleme, kisinin fizyolojik karakteristiklerini géz Oniine alarak kisiyi

tanimlamak i¢in etkin bir giivenlik saglar [50].

Son yillarda, kisilerden toplanan EKG sinyalleri, kimlik dogrulama i¢in bir biyometrik
olarak onerilmektedir [47, 51, 52]. EKG sinyallerinin dogasinda, kalbin elektriksel 6zellikleri
mevcuttur. Kalp atis hizi, nabiz atis1t ve yapr bilgisi hakkindaki bilgiler, insan viicuduna
yerlestirilen belli sayidaki elektrotlar vasitasiyla kaydedilen EKG sinyallerinden elde
edilebilir [53]. EKG kaydi, kisinin kalbi ile ilgili 6zellikleri igermesinden dolayi, biyometrik
tanima icin kisiye 6zgli yeterli Oriintiileri tasir [50, 54]. Bunlarin yaninda EKG sinyali, bir
kisinin canliligin1 gosteren onemli bir arag¢ olarak da disiiniilebilir ve diger biyometrik

sinyaller ile karsilastirildiginda taklit edilmesi olduk¢a zordur.



Cogu EKG tabanli biyometrik kimlik tanima sistemleri, EKG sinyalinden tiiretilmis
farkli 6zniteliklerden faydalanirlar ve genellikle, denetlenen siniflandirma yaparlar [55, 56].
EKG sinyalinde bulunan Q, R ve S noktalarin1 bulma islemi, bu amag i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir [50, 53, 57, 58]. Zamansal ve genlik 6znitelikleri, kisi tanimlamada yaygin
olarak kullanilmaktadir [48, 53, 54, 59, 60]. MFCC [61], PCA [61], ICA [62], DCT [52, 53]
ve Dalgacik [62] yaklasimlari, EKG sinyallerinden ayirt edici bigimsel 6znitelikler ¢ikartmak
icin de kullanilirlar. Korelasyon katsayilart (CCORR) ve dalgacik uzaklik 6l¢titii (WDIST)
Oznitelikleri, kisi tanimlama igin onerilmektedir [63]. Wilk’in Lambda yontemi [63], Fourier
dontigimii [64] ve vektor kardiyogram [49] da, Oznitelik ¢ikartimi icin ECG sinyallerine
uygulanabilir. Hem gii¢ spektrumu katsayilarini, hem de zamansal bilgiyi kullanan giirbiiz bir
ECG biyometrik kimlik belirleme algoritmasi referans [65] da Onerilmistir. Yerel boliitlerin
seyrek betimlenmesine dayali kisi tanimlama i¢in ECG sinyallerinden yogun ve ayirt edici

Oznitelikler ¢ikartilmaktadir [66].

Literatiirde, EKG tabanli biyometrik tanima i¢in ¢ok sayida yaklagim onerilmistir. Son
derece yaygin olan yontemlerden biri, uzaklik olgiitii kullanmaktir [48, 50, 56, 58, 60, 67].
Ayn1 zamanda en yakin komsuluk smiflandiricisi, bu amag¢ icin yaygin olarak
kullanilmaktadir [47, 61, 66, 68, 69, 70]. Yapay Sinir Aglar1 [52] ve Karar Tabanli Sinir
Aglart [59, 60] da kisi tamimlamaya etkin bir sekilde uygulanmaktadir. Destek Vektor
Makinesi [49, 62, 65], Korelasyon Katsayilar1 ile Sablon Eslestirme [50, 51], Radyal Temel
Fonksiyon [57, 62], GMM [65], Ardisik Siireclerin istatistiksel Teorisi [71] ve Benzerlik veya
Benzesmezlik Olgiitii [55], son zamanlarda onerilen diger ydntemlerdir. Coutinho ve
arkadaslari, algoritma tabanli ¢apraz karmasikligin tahmin edilmesi ile Ziv-Merhav ¢apraz
ayristirma  algoritmasi  Onermislerdir [72]. Kisi tamimlama i¢in kullanilan diger
siniflandiricilardan bazilari, Dogrusal Ayirtag Analizi [53, 54], esik degerli Dalgacik tabanli
siiflandirici [51], kademeli siniflandirict [63] ve kiimelemedir [73]. Ayrica, ECG biyometrik

tanima i¢in karsilagtirmali bir analiz, [74] da yapilmistir.

Yukarida bahsedilen literatiir ¢aligmalarin incelenmesi sonucunda proje kapsaminda,
stiriciiniin saglik durumunu inceleme amaglh siiriiciiden alinan EKG sinyalleri, temel kalp
hastaliklar1 agisindan siniflandirma g¢alismalar1 yapilmistir.  Bdylece proje kapsaminda,
siiriiciiniin EKG sinyali hem kalp rahatsizliklar1 agisindan incelenebilmekte hem de bu

sinyalin kime ait oldugu bilgisi dogrulanabilmektedir.
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2. YAPILAN CALISMALAR

Proje kapsaminda yapilan calismalar, proje Onerisinde Ongoriilmiis olan proje
asamalarma ve zamanlarma uygun sekilde yiiriitilmiistiir. Ayrica, proje Onerisinde yer
verilmeyen, ancak projenin ilerleyen safhalarinda projeye oOnemli bir artt katacag:
degerlendirilen biyometrik tanima calismasit da eklenmistir. Yapilan c¢alismalarin her biri

ilerleyen boliimlerde detayh sekilde agiklanmistir.

2.1. Arag¢ Simiilatoriiniin Kurulumu

Bu asamada, projenin baslatilmasi icin gerekli makine/techizatin ihale usulii ile alinma
islemi tamamlanmis ve tarafimizdan teslim alinmistir. Daha sonra, siiriicii koltuklari,
direksiyon ve pedal sistemleri, ayakli 3D LED TV’ler ve kisisel bilgisayarlarin uygun sekilde
bir araya getirilmesiyle Sekil 2.1’de goriilen ara¢ simiilasyon sistemi kurulmustur. Proje
caligmalarinda kullanilmak {izere bu sistemden iki adet olusturulmustur. Asagidaki sekilde
gorlilece8i gibi, siiriicii koltugu, direksiyon sistemi, gaz ve fren pedallari, aracin i¢
goriinimiine; kullanilan LED TV ekran1 ise, slirlis anindaki goOriis alanina benzetim

yapmaktadir.

Sekil 2.1. Kurulan arag¢ simiilatorii

Arag simiilatoriinii ¢alisir hale getirmek icin gercek zamanh siiriisti temsil edebilecek
uygun bir yazilima ihtiya¢ duyulmustur. Bu amagla, proje biitgesinden temin edilen “City Car
Driving” isimli yazilim bilgisayarlara kurulmustur. Sekil 2.2°de, belirtilen yazilimin ana

mentisii gosterilmektedir.

11



Sekil 2.2. Siiriis simiilasyon yaziliminin ana mentisii
Kurulan platformun c¢aligmasindan 6rnek bir goriintii ise Sekil 2.3’te goriilmektedir.
Siiriicliye, direksiyon, pedallar ve sekildeki ekran goriinimii yardimiyla gercek arag
kullanimina oldukg¢a yakin bir ortam saglanmaktadir. Mevcut yazilimin yol durumlariyla ilgili
ayarlar1 da bulundugundan, trafik yogunlugu, hava sartlar1 gibi gercek hayatta siiriisii
etkileyebilecek birtakim degiskenler yazilim ortaminda ayarlanabilmektedir. Bu degiskenler,
stiriciiniin farkl kosullardaki siiriis ortamlarinda saglik durumunun tespitine imkan saglamasi

acgisindan énemlidir.

Sekil 2.3. Arag simiilatoriiniin ¢aligsmasi

2.2. Mevcut Veri Tabanlarinin Analiz Edilmesi

Projenin bu asamasinda, aritmi, tasikardi, uyusukluk gibi saglik sorunu olan ve stres
seviyesi yliksek olan kisilerden ve herhangi bir saglik problemi olmayan kisilerden toplanmis
hazir bir fizyolojik sinyal veri tabami literatiirde arastirilmistir. Yiriitiilen bu arastirmalar

sonucunda, iyi bilinen Physiobank sinyal arsivinin [75] kullanilmasina karar verilmistir. Bu
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veri tabaninda, gerek saglikli gerek farkli kalp rahatsizliklar: bulunan kisilerden alinmis EKG
sinyal 6rnekleri bulunmaktadir. Ornek olarak, bu veri tabanindan elde edilmis normal ritim,
konjestif kalp yetmezligi (congestive heart failure), karincik tasiaritmisi (ventricular
tachyarrhythmia) ve atriyal fibrilasyon (atrial fibrillation) durumlarina karsilik gelen EKG
sinyalleri Sekil 2.4’te verilmektedir.
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Sekil 2.4. Ornek EKG sinyalleri (a) normal ritim (b) konjestif kalp yetmezligi (c) karincik
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tasiaritmisi (d) atriyal fibrilasyon.
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2.3. Fizyolojik Sinyal Veri Tabam Olusturulmasi

Projenin bu asamasinda, ara¢ simiilatorii tizerinde fizyolojik sinyallerin 6l¢iimii ile yeni
bir veri tabani olusturulmasi islemine baslanmistir. Bu islem esnasinda, cinsiyet, yas, kilo ve
boy gibi faktorleri dikkate alarak miimkiin oldugunca genis bir kitle hedeflenmis ve
Olciimlerde yer alan goniilliilerin se¢iminde bu hususa dikkat edilmistir. Simiilator iizerine
yerlestirilen algilayicilar ile elde edilen fizyolojik sinyallerden alinmis 6rnek kesitler Sekil

2.5.’te goriilmektedir.
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Sekil 2.5. Cesitli EKG sinyal 6rnekleri

Veri tabaninin en giincel hali dikkate alindiginda, toplanan sinyallerin dagilimi, Cizelge

2.1°de listelenmistir.

Cizelge 2.1. Veri tabanindaki sinyallerin dagilimi1

Cinsiyet Yas Kilo (kg) Boy (cm)

Erkek | Kadmn | 18-25|25-50 | >50 | 50-69 | 70-89 | >89 | <169 | 170-179 | >179

%80 | %20 %350 %30 | %20 | %25 | %55 | %20 | %20 %60 %20
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2.4. Oznitelik Cikartim Yéntemlerinin Uygulanmasi

Projenin bu asamasinda, fizyolojik sinyallerin siniflandirilmasinda kullanilan, ayirt edici
bilgileri tasiyan 6zniteliklerin ¢ikartimi konusunda c¢alismalar yiiriitiilmiistiir. QRS, zaman
diizlemi (time domain - TD), dalgacik doniisiimii (wavelet transform - WT) ve gii¢c spektral
yogunlugu (power spectral density PSD) tabanli 6znitelikler, EKG sinyallerinden anlamli
bilgiler ¢ikartmak i¢in literatiirde siklikla kullanilmistir. Bu 6znitelikler asagida detayli olarak

agiklanmustir.

2.4.1 ORS Oznitelikleri

Genellikle bir EKG sinyali, P, Q, R, S ve T dalgalarin1 igeren toplam 5 adet sapmaya
sahiptir. Q, R ve S dalgalari, sira ile olusur ve tek bir olayr gosterir. Bunlar genellikle, hep
beraber QRS olarak g6z oniline alinir. Q dalgasi, P dalgasindan sonra asagiya dogru sapmay1
gosterir. R dalgasi, yukar1 bir sapma olarak takip eder. S dalgasi, R dalgasimi takip eden
asagiya dogru bir sapmadir ve T dalgasi, S dalgasini takip eder. Sekil 2.6 6rnek bir EKG
sinyalindeki QRS kompleksinin yapisini agiklamaktadir.

Bu calismada kullanilan QRS o6znitelikleri; PR araligi, R dalga siiresi, P+ genligi, QRS
p-p genligi, R dalga genligi, ST genligi, T+ genligi, QRS dalga alan1 ve ST egimi olarak
listelenebilir. PR araligi, P dalgasinin baslangici ile elektrokardiyogramimm QRS kompleksi
arasindaki siiredir. Bu siire, atriyal kutuplasmay1 kaldirmanin baslangici ile karincikla ilgili
kutuplagmay1 kaldirmanin baslangic1 arasindaki sinyalleri igerir [76] R dalga siiresi, R
dalgasinin basi ile sonu arasinda gegen zamandir [77]. P+ genligi, P noktasi ile sinyalin tekrar
yiikselmeye basladigi diger ardisik nokta arasindaki fark olarak tanimlanabilir. QRS p-p
genligi, QRS kompleksindeki R ve Q noktalar1 arasindaki genlik cinsinden farktir [77]. R
dalga genligi, sinir ¢izgisinden R dalgasinin yiiksekligi olarak tanimlanabilir. ST genligi, S ve

T noktalar1 arasindaki genlik degerleri cinsinden farktir [77].
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Sekil 2.6. Ornek bir EKG sinyali

T+ genligi, T noktasi ile sinyalin tekrar yiikselmeye basladigi ardisik nokta arasindaki
fark olarak tanimlanabilir [77]. QRS dalga alani; Q, R ve S noktalarim1 kullanarak QRS
kompleks iizerinde ¢izilen dikdortgenin alamidir [78]. ST egimi, QRS kompleksinin S

noktasindan T noktasina ¢izilen dogrunun agisidir.

2.4.2 TD Oznitelikleri

TD Oznitelikleri, dogrudan EKG sinyalinin zaman diizlemindeki degerlerinden
cikartilabilir. Belli bir zaman aralifindaki EKG sinyalinin enerjisi, ortalamasi, standard
sapmasi, maksimumu, minimumu, ikinci momenti, li¢linci momenti ve maksimum ile

minimum noktalar1 arasindaki fark, ayirt edici 6znitelikler olarak kolaylikla hesaplanabilir.
Enerji 6zniteligi, asagidaki gibi hesaplanabilir:
N
Epp = in . (1)

Burada x;, o anki penceredeki i’nci 6rnek ve N, pencere biiyiikliigiidiir. Ortalama 6zniteligi,

asagidaki formiil vasitasiyla elde edilir

My = =l ) (2)

ve standart sapma

1 & 5
O :\/N;(xi —mgp)*. (3)



formiilii yardimiyla hesaplanir. Maksimum ve minimum 6znitelikleri, sirasiyla, asagidaki gibi

elde edilir:

max =max{x,.,1SiSN} 4)
ve

min,, =min{x,, [<i < N|. (5)

Yiiksek dereceden istatistiksel Oznitelikler, ikinci ve liclincii momentler, asagidaki gibi

elde edilir:

c 3
(X; —myp)
skewness,, == 6
™ (N-Do3, ©)
ve
c 4
Z (x; —myp,)
kurtosis,,, ==L 3 7
™ (N=1)o}, @
Maksimum ve minimum noktalar arasindaki fark olarak tanimlanan son TD 6zniteligi
diff,, = max,-min,,. (8)

vasitasiyla elde edilir. Boylece, S boyutlu TD 6znitelik vektorii, EKG sinyalinin her bir

gercevesinden tiretilir.

2.4.3 WT Oznitelikleri

Frekans temelli teknikler, siniflandirma amaci i¢in EKG sinyallerini temsil eden yararh
bilgileri kolaylikla ¢ikartabilirler [41]. Frekans tabanli Oznitelikleri elde etmenin etkili
yollarindan birisi, onun giiclii zaman frekans lokalizasyon 6zelligi ile dalgacik doniistimiidiir.
Dalgacik doniisiimii ve Fourier doniisiimii, sinyali daha basit bilesenlerine ayristirmalarindan
dolay1 birbirine benzerdir. Bununla beraber, WT bu amag¢ i¢in siniis egrilerinden ziyade
dalgaciklart (yani, ana bir dalgacigin olgeklenmis ve kaydirilmis versiyonlarini) kullanir.
WT’de ilk olarak sinyal, kendisinin diisiik (yani yakinlik) ve yiliksek (yani detay) frekanslh
bilesenlerine ayristirilir. Ayristirmanin daha sonraki seviyeleri, son yaklasik bilesen iizerinden
yiritiiliir [79]. Alternatif olarak, eger dalgacik paket analizi kullaniliyorsa, tam bir alt bant
ayristirmast gergeklestirmek icin hem yakinliklar hem de detaylar biitiin seviyelerde

ayristirilir [80]. Bu calismada, WT 0Ozniteliklerini tiiretmek icin dalgacik paket analizi tercih
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edilmistir, ¢linkii bir EKG sinyali, kendisinin hem diisiik hem de yiiksek frekansli bilesenleri
icerisinde anlamli bilgileri tastyabilir. Ozellikle 32 alt bant, her bir ¢ergeve iizerinde 5 seviyeli
dalgacik paket ayristirmasi kullanilarak elde edilir. Daha sonra bu alt bantlarin enerjileri, her

bir ¢cergevede 32 boyutlu WT 6znitelikleri elde etmek i¢in hesaplanir.

2.4.4 PSD Oznitelikleri

Diger bir ayirt edici Oznitelik ¢ikartma teknigi olarak, EKG sinyalinin gii¢ spektral
yogunlugu Welch’in yontemi kullanilarak tahmin edilebilir. Herhangi bir sinyalin PSD’sinin
tahmininden sonra diger tiiretilen 6znitelikler, PSD bilgisinden kolaylikla elde edilebilir.
Enerjiyi, ortalamayi, standart sapmayi, maksimumu, minimumu, ikinci momenti ve {i¢lincii
momenti igeren ilk yedi PSD 0znitelikleri, (1)-(7) numarali denklemlere benzer denklemler

kullanilarak hesaplanur.

Kalan dért 6znitelik, PSD verisinin yerel fraktal boyut (FD) degerleridir. Ilk olarak
Mandelbrot [81] tarafindan ortaya atilan fraktal, uzun yillar boyunca, kendine benzerlik
ozelligini aragtiran matematiksel bir tekniktir. Kendine benzerlik demek, yapinin herhangi bir
Olceginde siirekli ayni istatistiksel 6zelliklere sahip olmasidir. PSD tabanli fraktal tahmin
edici, fizyolojik sinyallerin FD tahmini i¢in iyi bilinen yontemlerden biridir [35]. FD
hesaplama asamasinda, dort farkli FD degeri, sinyalin PSD sinin esit olarak bdliinen
pargalarindan elde edilir. PSD’yi dortten daha fazla pargaya bdlmenin, siiflandirma
performansini belirgin bir sekilde artirmadig fakat islem siiresini artirdigi, deneysel olarak
gosterilmistir. [82] no’lu referansta tanimlandigi gibi, kesikli bir dizinin FD’si, gii¢ spektrumu
S(fn) yi kullanarak hesaplanir. Fraktal siirecin gii¢ spektrumu, agagidaki ifadede verildigi gibi

gii¢c kuralinin bir iliskisidir:
S =ph”, 9)
Burada fn, frekansi ve [, spektral iissii gostermektedir. Bu ifade, her iki tarafin logaritmasini
alarak dogrusallastirilir:
logS(f,)=log p—plog f,. (10)
Buradan, fn’ e kars1 S(fn)’nin log-log c¢izimi i¢in en kii¢iik kareler regresyonundan sonra

dogrunun egimi, £ degerine esit olacaktir. PSD egrisinden £ ’nin tahmin edilmesinden sonra

yerel FD,

_5-p
FD=22F (11)
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olarak elde edilir. Sonug olarak bu asamada, 11 boyutlu PSD 6znitelikleri ileriki siiregler i¢in

hazir hale getirilmistir.

2.5. Oznitelik Secim Yéntemlerinin Uygulanmasi

Projenin bu asamasinda, farkli tipteki Oznitelik kiimelerinin ¢esitli kombinasyonlari
analiz edilerek daha yiiksek ayirt edicilige sahip hibrid 6znitelik kiimesi veya kiimeleri elde
edilmeye calisilmistir. Bu amagla, onceki boliimde detaylar1 verilmis olan QRS, TD, WT ve
PSD temelli Ozniteliklerin ayr1 ayr1 ve ¢esitli kombinasyonlarinin siniflandirma bagarimi
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Ayrica, basarili bir saran (wrapper) Oznitelik se¢im
yontemi olan Ardisik Ileri Yonde Kayan Secim (SFFS: Sequential Floating Forward

Selection) yontemi de ayirt edici 6zniteliklerin belirlenmesinde kullanilmistir.

Standart Ardisik ileri yonde se¢cim yontemi, “asagidan yukariya” dogru ¢aligir. Yontem,
ilk olarak [83] calismasinda sunulmustur. Bos bir 6znitelik kiimesiyle isleme baslayarak, her
bir adimda o anki Oznitelik altkiimesinin Olgiit fonksiyonu degerini eniyileyen oznitelik,
altkiimeye eklenir. Bu iglem, istenen 6znitelik boyutuna ulasincaya kadar tekrarlanir. Ardigik
ileri yonde se¢im yonteminde, her adimda tek bir 6znitelik altkiimeye eklenir. Ardisik geri
yonde se¢cim yontemi ise “yukaridan asagiya” dogru calisir. Yontem, ilk olarak [84]
caligmasinda Onerilmistir. Burada, ardisik ileri yonde se¢imin tersi bir durum s6z konusudur.
Baglangigta 6znitelik kiimesinin tamami géz Oniine alinarak, her bir adimda o anki 6znitelik
altkiimesinin Ol¢iit fonksiyonu degerini eniyileyecek sekilde bir dznitelik kiimeden ¢ikarilir.
Cikarma islemi, istenen 6znitelik boyutuna ulasincaya kadar tekrarlanir. Ardisik ileri ve geri
yonde se¢im yontemlerinin maruz kaldigi igigelik (nesting) etkisi, se¢im esnasinda belli
oranda ters yone hareket ederek kismen giderilebilir. Bunun i¢in, se¢im isleminin bir
adiminda / adet Oznitelik ileri yonde se¢im yontemiyle kiimeye eklendikten sonra, 7 adet
Oznitelik geri yonde se¢im ile kiimeden cikarilir. Bu yontem, “Art1i 1 — Cikar r” olarak
isimlendirilmistir [85]. Burada, igigelik etkisi belli oranda azalmasina ragmen, yontem halen
ileri ve geri yonde secimi temel aldig1 ic¢in alt eniyi sonug¢ verir. Ancak, en i1yi Oznitelik
kiimesini elde edebilmek i¢in bu parametrelerin hangi degeri almasi gerektigini belirleyen
teorik bir yontem mevcut degildir. Bu yiizden, [86] ¢calismasinda dnerilen Ardisik ileri Yonde
Kayan Sec¢im Yontemi, / ve r parametrelerini sabitlemek yerine kaymalarini saglar. Boylece

se¢cimin herhangi bir adiminda, 6l¢iit fonksiyonu mevcut degerinden daha iyi bir degere
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ulagincaya kadar ayn1 yonde hareket edilir. Bu esnek yapi, 6znitelik kiimesi boyutunun her

adimda tekdiize olmayan bir sekilde degismesini saglar.
2.6. Siniflandirma Yontemlerinin Uygulanmasi

Proje kapsaminda, karar agaci, yapay sinir aglari ve Bayes temelli siniflandirma

yontemlerinden faydalanilmistir. Bu yontemlerin detaylar1 asagida agiklanmistir.

2.6.1 Karar Agaclar

Karar verme veya siniflandirma agaglar1i (DT: decision tree), kabul edilen(istenilen)
sinifa ulagincaya kadar siniflarin ardisik olarak reddedildigi (iptal edildigi) cok agamali karar
verme sistemleridir [87]. Bu amacla, Oznitelik uzayr ilgili simif kadar tekil bolgelere
boliinmektedir(par¢alanmaktadir). En ¢ok kullanilan karar agac tipi 6znitelik degerlerini bir
esik degeri ile karsilagtirarak, 6znitelik uzayini iki parcaya bolen ikili siniflandirma agacidir.
Boylece bilinmeyen bir znitelik vektorii verildiginde, karar agacinin diigiim yollar1 boyunca,
Evet/Hay1r karar dizileri aracilifiyla belirli bir sinifa atanir. Smiflandirma agaci tasarlanirken

(1) Bolme kriteri (ii) Bolmeyi durdurma kriteri (iii) Sinif atama kuralina dikkat edilmelidir.

Oznitelik uzayini bélmenin en temel amaci onceki altkiimelere gdére daha homojen
altkiimeler olusturmaktir. Entropi katkisin1 tanimlamak i¢in yaygin olarak kullanilan bir bilgi
olarak,

M
1(t)==)_ P(c; |)log, P(c; | 1), (12)

i=1
denklemi kullanilir. Bu denklemde, P(c |t) ci, 1 = 1, 2,...,M. simifindan t diigiimiine ait Xt
altklimesi igerisindeki vektoriin olasiligidir. Bdlme islemi gergeklestirilirken, NtY noktalari
“Evet” diigiimiine (XtYES), NtN noktalar1 ise “Hayir” diigiimiine gonderilen noktalar olarak

kabul edilir. Diigiim katigkisindaki azalma su sekilde tanimlanir;

Al(t):l(t)—%l(tm)—]j\’;" I(tyo), (13)

t t
I(tYES) ve I(tNO) sirasiyla the tYES and tNO diigiimlerinin katiskilaridir. Eger diigiim
katiskisinindaki en yiiksek azalig, belirli bir esik degerinden az ise veya bir bolmeyi takibeden
tekil bir siif elde ediliyorsa bolme islemi sonlandirilir. Bir diiglim terminal veya yaprak

olarak tanimlaniyorsa sinif atamasi yapilir. Genelde kullanilan atama yOntemi, bir yapragi
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ilgili alt kiime igerisinde vektdrlerin ¢cogunlugunun ait oldugu sinifa atayan majority
(¢ogunluk) kuralhidir. Rastgele Orman (Random Tree) siniflandiricist ise birden fazla karar

agacinin birlikte kullanildig1 6zel bir cesit karar agaci temelli siniflandiricidir.

2.6.2 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, oriintii tanima problemlerinin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan
basarili siniflandiricilardandir [88]. Perseptron gibi bazi yapay sinir aglari dogrusal
siiflandirma problemleri i¢in basarili sonuglar {iiretirken, ¢ok katmanli sinir aglari hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan siniflandirma problemlerine ¢6ziim getirebilmektedir. Bir
sinir ag1, temel islem birimleri olan ve birbirlerine agirliklandirilmis baglarla baglanmis
noronlardan olusur. Cok katmanli sinir aglarinda giris (input), ¢ikis (output) ve gizli (hidden)
katman(lar) (layer) bulunur. Cogu problemde tel bir gizli katman yeterli iken, baz1 durumlarda
iki katman kullanmak basarimi artirabilmektedir. Cok-katmanli ileri beslemeli basit bir sinir
ag1 Sekil 2.7°de goriilmektedir. Burada, n giris vektorii boyutunu, m ise ¢ikis sayisini temsil

etmektedir.

Hidden Layer(s)

Input Layer Output Layer

yi

neuron;

Sekil 2.7. Cok-katmanli ileri beslemeli sinir ag

Geri-yayilim, ¢ok-katmanli ileri beslemeli sinir aglarmin egitimi i¢in kullanilan yaygin

yontemlerden biridir. Geri-yayilim ile egitim 3 asamadan olusur:
1. Girig egitim Orilintiisiiniin ileri beslemesi

il. Hatanin geri yayilimi

iii.  Agirliklari diizenlenmesi
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Geri yayilim egitiminin Levenberg-Marquardt, gradyan desent, momentum ile gradyan desent
ve adaptif Ogrenme orani gibi farkli varyantlar1 bulunmaktadir. Asamalar, Onceden

belirlenmis sonlandirma Olgiitleri temel alinarak iteratif sekilde tekrar edilir.
2.6.3 Bayes

Basit Bayes (NB: Naive Bayes) smiflandirma yonteminde, Oznitelik vektoriinii

olusturan Gzniteliklerin tamaminin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu kabul edilir [87]. Bu
kabullenmeden yola ¢ikarak, d-boyutlu x oznitelik vektorl, ¢, i=12,...,M smiflarindan
birine,

Smif = enbiiyiikleﬁ p(xlc)- (14)
k=1

kuralina gore atanir. Burada, p(x, |c,)ifadesi, ci smifi verilmisken, x Oznitelik vektorii

icindeki k’nct Ozniteligin olasiligint  temsil eder. Dagilimin tliriiniin normal oldugu

kabullenmesi yapilarak, olasilik yogunluk fonksiyonunun degeri su sekilde hesaplanmaktadir:

1= a2, 15)
P 2ro P 207
Bu denklemde, m ve o, X Ozniteliinin sirasiyla ortalamasmmi ve standart

sapmasini gostermektedir.

Standart Bayes siniflandirmada ise Ozniteliklerin  tamaminin istatistiksel olarak
bagimsiz oldugu kabullenmesi yoktur. Bu dogrultuda, hesaplamalar vektorel olarak
gerceklestirilir. Bagka bir ifadeyle, skaler oznitelikler, 6znitelik vektoriine; ortalama deger,

ortalama vektdriine; standart sapma ise kovaryans matrisine doniistir.
2.7. Benzetim Ortaminda Basarim Analizi ve Eniyileme

Projenin bu agamasinda, benzetim ortaminda farkli 6znitelik kiimeleri ve siiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak basarimi analizi yapilmistir. Bu analizin sonucunda gerek saglik
durumu smiflandirma gerek biyometrik tanima konularinda en yiiksek ayirt edicilik saglayan
Oznitelik kiimeleri ve en yiiksek basarimi saglayan siniflandirma algoritmalar1 belirlenmistir.

Yapilan analizlerden elde edilen veriler “Sonuglar” boliimiinde detayli sekilde agiklanmistir.
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2.8. Biyometrik Tanima

Bu asamada, cinsiyet, yas ve kimlik tanima olmak {izere li¢ farkli biyometrik
siniflandirma ¢aligsmasi yapilmistir. Bu sayede, stiriicii kalp sagliginin takip edilmesi yaninda
stiriiclinlin kimlik dogrulamasini yapmakta miimkiin olabilecektir. Caligma esnasinda, dnceki
boliimlerde agiklanan Oznitelik kiimeleri, siniflandirma sisteminde hem ayri1 ayri hem de
beraber kullanilmistir. Diger bir deyisle; QRS, TD, WT, PSD ve biitlin bu 06znitelik
kiimelerinin kombinasyonu (HEPSI) olmak iizere 5 farkli &znitelik kiimesi kullanilmustir.
Oznitelikler, 2 saniye siire ile kayan pencereler iizerinden hesaplanmustir. Siniflandirma
performansinin bagari 6l¢iitli olarak, hassasiyet ve hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasi
olarak tanimlanan geleneksel F-skoru se¢ilmistir. Deneyler esnasinda, 3 katli ¢capraz onaylama

teknigi, adil bir degerlendirme icin tercih edilmistir.

“PhysioBank” fizyolojik sinyal arsivindeki MIT-BIH normal siniis ritim veri kiimesi [75],
biyometrik kimlik belirleme deneyleri i¢in kullanilmistir. Bu veri kiimesi, 18 saglikli kisinin
EKG kayitlarim1 igermektedir. Bu kisilerin, belirgin aritmilerinin olmadig: belirtilmistir. Veri
kiimesi, 26 ile 45 yas arasindaki 5 erkek ve 20 ile 50 yas arasindaki 13 bayan igermektedir.
Bu kisilere ait 6rnek EKG sinyalleri, Sekil 2.8’de gosterilmistir. Bu veri kiimesinin cinsiyet ve

yas dagilimlan, Cizelge 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.8. Veri kiimesindeki farkli kisilere ait 6rnek EKG sinyalleri (a) 32 yasindaki erkek
(b) 20 yasindaki bayan (c) 26 yasindaki erkek (d) 28 yasindaki bayan
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Cizelge 2.2. Cinsiyet ve yas dagilimi

Kisi Cinsiyet Yas
1 erkek 32
2 bayan 20
3 bayan 28
4 bayan 38
5 erkek 42
6 bayan 35
7 erkek 26
8 bayan 32
9 bayan 20
10 bayan 45
11 bayan 32
12 bayan 26
13 bayan 34
14 bayan 41
15 erkek 45
16 erkek 34
17 bayan 38
18 bayan 50

Cinsiyet tanima problemi i¢in, dnceki altboliimde bahsedilen orijinal veri kiimesi, kisilerin
cinsiyetine gore yeniden diizenlenmistir. Boylece, her bir smifin sirasiyla erkek ve bayan
kisilerin EKG kayitlarina sahip oldugu 2 smifli veri kiimesi elde edilmistir. Cizelge 2.3,

cinsiyet veri kiimesinin 6zelliklerini listelemektedir.

Cizelge 2.3. Cinsiyet tanima veri kiimesi

Smnif Kisi Cergeve sayisi
erkek 1,5,7,15, 16 9000
bayan 2,3,4,6,8,9,10,11, 12,13, 14,17, 18 23400

Yas tanima i¢in; 30 yasin altindaki, 30 ile 40 yas arasindaki ve 40 yasin iistiindeki yas
gruplari i¢in 3 smifli veri kiimesi elde edilecek sekilde kisilerin yaslarina gore veri kiimesi

tekrar gruplandirilmistir. Yas veri kiimesinin ayrintilari, Cizelge 2.4°de listelenmistir.

Cizelge 2.4. Yas tanima veri kiimesi

Sinif Kisi Cergeve sayisi
<30 2,3,7,9,12 9000
30-40 1,4,6,8,11,13,16,17 14400
> 40 5,10, 14, 15, 18 9000
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Kimlik tanima i¢in, orijinal 18-sinifl1 veri kiimesi yeni bir organizasyona tabi tutulmadan
dogrudan kullanilmig ve 18 farkl kisi, kendi EKG kayitlarina dayanilarak taninmistir. Cizelge

2.5, bu veri kiimesi hakkindaki sayisal bilgiyi 6zetlemektedir.

Cizelge 2.5. Kimlik tanima veri kiimesi

Siif Kisi (Cercgeve sayisi
id1 1 1800
1d2 2 1800
id18 18 1800

2.9. Gercek-Zamanh Sistemin Tasarim ve Gerceklemesi

Projenin 6nceki agamalarinda benzetim ortaminda gelistirilen sistem, bu asamada gercek-

zamanl sisteme uyarlanmistir. Gergek-zamanli sistemin ana bilesenleri asagida listelenmistir.

i. Arac simiilatorii
ii. Ozel sensor kiti
1ii.  Veri toplama kart
iv. Bilgisayar

v. Sinyal isleme yazilimi

Proje kapsaminda satin alinan 6zel sensdr kiti ara¢ simiilatoriiniin koltuguna Sekil 2.9°da
goriildiigli gibi konumlandirilmigtir. Bu sayede, siirliciiniin sirtindan EKG sinyalleri
Ol¢iilebilmektedir. Bu sensorlerin, konvansiyonel jel tipi EKG elektrotlarindan farkli olarak
viicuda direkt temas etmesi zorunlu degildir. Ozel tasarimi sayesinde ¢ok diisiik genlikli EKG
sinyallerini yakalayabilme yetenegine sahiptir. Siiriiciiniin iizerinde asir1 kalin olmamak
kosuluyla kiyafetler dahi olsa EKG sinyalleri alinabilmektedir. Dolayisiyla, siiriiciiniin
tizerine herhangi bir sensor takilmasi veya yapistirilmasina gerek kalmadan, sadece arag

koltuguna oturup sirtin1 yaslamasiyla EKG sinyalleri toplanabilmektedir.
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Sekil 2.9. Ozel sensor kitinin arag simiilatorii iizerine konumlandirilmasi

Veri toplama karti (Sekil 2.10), sensorlerden alinan analog sinyalin Onisleme tabi
tutulurak sayisal formata doniistiiriilmesi ve bilgisayara iletilmesi amaciyla kullanilmaktadir.
Onislemler, sirasiyla, sinyalin bir islevsel yiikselteg (operational amplifier) ile genliginin
yiikseltilmesi, ¢evresel giirtiltiilerin ortadan kaldirilmasi amaciyla analog bir algak-geciren
(low-pass) filtre ve sebeke elektriginden kaynaklanan giiriiltiileri bastirmak i¢in ise bir ¢entik

(notch) filtre uygulanmasidir.

ECG TEST BOARD

Sekil 2.10. Veri toplama kart1

Veri toplama kart1 tarafindan bilgisayara iletilen sayisal EKG sinyalleri, proje
kapsaminda gelistirilmis olan ger¢ek-zamanli EKG sinyal isleme yazilimi sayesinde
islenmekte ve siiriicii kalp saglik durumu hakkinda bilgilendirmektedir. Yazilim, oncelikle

ham halde alinan sayisal EKG sinyalleri iizerinde cesitli sayisal filtreleme ve giliclendirme
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islemleri uygulamaktadir. Sonraki asamada ise R noktalarmi tespit ederek kalp ritmini
olgmekte ve dakikadaki atim sayisin1 degerlendirerek “normal”, “bradikardi” veya “tagikardi”
seklinde siniflandirma yapmaktadir. Bu sayede kullanicinin temel kardiyak probleminin olup
olmadigr gozlenebilmektedir. Yazilimin ornek ekran goriintiileri Sekil 2.11-2.13’de

verilmigtir.
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Sekil 2.12. Gergek-zamanli sistem yazilimi arayiizii (Bradikardi)
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Sekil 2.13. Gergek-zamanli sistem yazilimi arayiizii (Tasikardi)

2.10. Ger¢ek-Zamanh Sistemin Eniyilenmesi

Projenin bu asamasinda, ger¢cek-zamanli sistemin irettigi sonuglarin daha dogru hale
getirilmesi i¢in yazilim ¢esitli testlere tabi tutularak tespit edilen hatalar giderilmis, sinyal

giiclendirme ve silizgecleme islemlerinin parametreleri optimize edilmistir.
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3. SONUCLAR

Asagida, bu proje kapsaminda gerceklestirilen fizyolojik sinyaller kullanilarak saglik
durumlarinin siniflandirmasi ve biyometrik tanima caligmalarina iligkin elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Bu c¢alismalarin devaminda, proje raporunun dnceki boliimlerinde bahsedilen
gercek zamanli sistem elde edilmistir. Bu sistemin bagarimi asagida sunulan sonuglar ile

ortlismektedir.

3.1. Fizyolojik sinyaller kullanilarak saghk durumlarimin siniflandirilmasi
3.1.1 Farkl kalp saglhk durumlarinin otomatik siniflandirilmasi

Bu bolimdeki sonuglar, Physiobank sinyal arsivi [75] kullanilarak normal ritim,
konjestif kalp yetmezligi (congestive heart failure), karincik tasiaritmisi (ventricular
tachyarrhythmia) ve atriyal fibrilasyon (atrial fibrillation) isimli 4 farkli kalp saglik durumunu

iceren EKG sinyal veri tabani iizerinde yapilan ¢aligmalara aittir.

Ik olarak zaman diizlemi (TD), dalgacik déniisiimii (WT) ve gii¢ spektral yogunlugu
(PSD) temelli Oznitelikler cikartilmigtir. Tim Oznitelikler, 2 saniyelik pencereler veya
cergeveler boyunca hesaplanmis ve her bir saglik durumu sinifi i¢in 1200 adet 6znitelik
vektorii ¢ikartilmistir. Daha ayrintili bir sekilde ifade edilirse, TD o6znitelikler, EKG
sinyallerinin belli bir zaman araliginda, enerji, ortalama, standart sapma, maksimum deger,
minimum deger, basiklik (kurtosis), yamukluk (skewness) ile maksimum ve minimum
degerler arasindaki farklarini igerir. Diger yandan, WT 6znitelikleri ise, EKG sinyallerinin 5-
seviye dalgacik paket ayristirmasi ile elde edilen alt-bantlarin enerjilerini igerir. PSD
Oznitelikleri ise, EKG sinyallerinin gii¢ spektral yogunlugundan hesaplanan enerji, ortalama,
standart sapma, maksimum deger, minimum deger, basiklik, yamukluk ve yerel fraktal boyut
degerlerini igerir. Bu sekilde sirasiyla, her bir ¢ergeve icin 8 adet TD, 32 adet WT ve 11 adet
PSD o6zniteliklerinden olusan, 3 ayr1 Oznitelik kiimesi elde edilmistir. Bu noktada, tiim bu
Ozniteliklerin, EKG analizlerinde genellikle kullanilan bir 6nislem olan QRS tespitine gerek
kalmadan elde edilmis olmalar1 vurgulanmasi gereken bir durumdur. Oznitelik kiimesi,
bireysel olarak veya kombinasyonlar halinde, iyi bilinen siniflandiricilardan olan, Karar Agaci

ve Yapay Sinir Aglar1 siniflandiricilaria uygulanmistir.

Siiflandirma performansinin bagarim 6l¢iimi i¢in hem geri getirme (recall) oran1 hem

de kesinlik (precision) degerlerini dikkate alan geleneksel F-skor teknigi [89] kullanilmistir.
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F1-skor ismi ile de bilinen F-skor, basit bir sekilde, kesinlik ve geri getirme orani degerlerinin
harmonik ortalamasi olarak da tanimlanabilir. Tiim 6znitelik kiimelerinin F-skor sonuglari,

Cizelge 3.1."de listelenmistir.

Cizelge 3.1. Oznitelik kiimelerinin F-skor degerleri

Siniflandiric Tipi

Oznitelik Kiimesi Boyutu Karar Agaci Yapay Sinir Aglari
TD 8 0.881 0.822

WT 32 0.887 0.764

PSD 11 0.895 0.839

TD + WT 40 0.932 0.886

TD + PSD 19 0.927 0.904

WT + PSD 43 0.918 0.833

TD + WT + PSD 51 0.947 0.907
SFFS(TD + WT + PSD) 23 0.963 -

Oznitelik kiimeleri, islem siiresi agisindan karsilastirildiginda; TD, WT ve PSD
yontemlerinin 6znitelik vektorii basina ¢ikartim siiresi, sirasiyla, 2 ms., 105 ms. ve 55 ms.’dir.
Bu siireler, Intel Core 17 2.80 GHz islemcili ve 4 GB RAM igeren bilgisayarlarda
dlciilmiistiir. Islem siireleri dikkate alindiginda, TD &znitelikler, belirgin bir sekilde makul

siiflandirma performansi ile en tistte yer almaktadir.
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Cizelge 3.2. Ardisil ileri kayan 6znitelik se¢gme yontemi ile seg¢ilen 6znitelikler

Oznitelik No Oznitelik Tanimi
TD (enerji)

TD (standart sapma)

TD (minimum deger)

TD (basiklik)

TD (yamukluk)

TD (maksimum ve minimum degerler arasindaki fark)
WT (alt bant enerjisi #02/32)

WT (alt bant enerjisi #03/32)

WT (alt bant enerjisi #04/32)

WT (alt bant enerjisi #11/32)

WT (alt bant enerjisi #12/32)

WT (alt bant enerjisi #14/32)

WT (alt bant enerjisi #19/32)

WT (alt bant enerjisi #20/32)

WT (alt bant enerjisi #21/32)

WT (alt bant enerjisi #22/32)

WT (alt bant enerjisi #24/32)

WT (alt bant enerjisi #26/32)

WT (alt bant enerjisi #27/32)

—_— === = = = = = =
S I N Y N N I S N P A = e e RN T B e D

20 PSD (minimum deger)

21 PSD (yamukluk)

22 PSD (Boliim #1/4, yerel fraktal boyut)
23 PSD (Boliim #3/4, yerel fraktal boyut)

Tim veri kiimesinde, ardisil ileri kayan oOznitelik se¢im ydnteminin kullanilmasiyla
birlikte, 6znitelik kiimesinin boyutunun %350’den fazla azalmasina ek olarak smiflandirma
basarimi1 da artmistir. Ancak islem siiresi Ozniteliklerin se¢iminde temel faktor olarak

belirlenirse, TD 6zniteliklerinin en {ist sirada yer aldig1 goriilmektedir.

3.1.2 Kardiyak aritmilerin otomatik siniflandirimasi

Bu boliimdeki sonuglar, MIT-BIH aritmi veritabani1 [75] iizerinde yapilan c¢alismalara
aittir. Bu veritaban icerisindeki 15 farkli kalp atis tipi, ANSI/AAMI EC57:1998 standardi
dikkate alinarak bes ana sinif altinda gruplandirilmis ve bu gruplar vasitasiyla kardiyak

aritmilerin otomatik siiflandirilmasina ¢alisilmistir.
Bu ¢alismada, alt1 farkli 6znitelik kiimesi, C4.5 ve Rastgele Orman olarak bilinen karar

agaci tabanli iki farkli siniflandirict ile siiflandirilmigtir. Daha 6nce bahsedilen 6znitelik

kiimeleri, hem ayr1 olarak hem de kombinasyon halinde siniflandirici sisteminde
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kullanilmistir.  Ozellikle; QRS  oznitelikleri, TD &znitelikleri, WT &znitelikleri, PSD
Oznitelikleri, TD, WT ve PSD 06zniteliklerinin kombinasyonu (TD+WT+PSD) ve son olarak
tim altt Oznitelik kiimesinin kombinasyonu (ALL) degerlendirilmistir. Siniflandirma
performansinin basari 6l¢iitii olarak, hassasiyet ve hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasi
olarak bilinen geleneksel F-skoru [89] secilmistir. Deneyler siiresince, 3 katlamali ¢apraz
dogrulama teknigi, adil bir degerlendirme i¢in kullanilmistir.

Bahsedilen 0Oznitelik kiimelerini  kullanarak aritmi  siiflandirma  sisteminin
performanslari, Tablolar II ve III de 6zetlenmistir. Bu tablolarda en yiiksek agirlikli ortalama

F-skorlar1, koyu renkte gosterilmistir.

TABLO II. C4.5 SINIFLANDIRICISI iCIN F-SKOR DEGERLERI

Smif QRS TD WT PSD TD+WT+PSD Hepsi
N 0.976 0.970 0.966 0.963 0.979 0.981
S 0.558 0.588 0.420 0.220 0.593 0.625
\% 0.743 0.642 0.622 0.497 0.804 0.811
F 0.516 0.248 0.363 0.313 0.549 0.625
Q 0.942 0.927 0.917 0.929 0.967 0.968
Agir. Ort. |0.952 0.942 0.933 0.923 0.961 0.964
TABLO III. RASTGELE ORMAN SINIFLANDIRICISI iCIN F-SKOR DEGERLERI

Siif QRS TD WT PSD TD+WT+PSD Hepsi

0.980 0.974 0.972 0.970 0.982 0.984
S 0.586 0.599 0.332 0.205 0.570 0.594
\% 0.790 0.685 0.614 0.563 0.813 0.838
F 0.592 0.261 0.322 0.367 0.444 0.591
Q 0.958 0.940 0.958 0.960 0.984 0.985
Agir. Ort. |0.960 0.948 0.939 0.933 0.964 0.967

Bu tablolardan goriilecegi gibi en yiiksek agirlikli ortalama F-skoru, biitiin 6znitelikler
(ALL), Rastgele Orman siniflandiricisi ile beraber kullanildiginda 0.967 olarak bulunmustur.
Bununla birlikte; TD, WT ve PSD oOzniteliklerinin kombinasyonu (TD+WT+PSD), cogu
zaman ikinci en yiiksek F-skorunu vermistir. Bu esnada, QRS o6zniteliklerinin tek bagina
performansi, TD, WT ve PSD o0zniteliklerinin kombinasyonunun (TD+WT+PSD)

performansina yakindir. Bu sonuglar, her iki siniflandirma algoritmasi i¢in de gegerlidir.
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3.2. Fizyolojik sinyaller kullamlarak biyometrik tanima

Bu boliimdeki sonuglar, MIT-BIH normal siniis ritim veri kiimesi [75] icerisindeki 18
saglikli kisinin ECG kayitlar1 kullanilarak yapilan biyometrik tanima g¢alismalarina aittir.
Biyometrik tanima problemi cinsiyet, yas ve kimlik taninmasi seklinde {i¢ ayr1 altbaslikta

incelenmistir.

3.2.1 Cinsiyet Tanima

Cinsiyet tanima problemi i¢in sonuglar, Tablo III de verilmis ve buradaki en yiiksek F-
skoru koyu renkli gosterilmistir. Bu tablodan goriilecegi gibi, en yiiksek agirlikli ortalama F-
skoru, C4.5 karar agaci siniflandiricisinda biitiin 6znitelik kiimeleri kullanildiginda 0.986
olarak bulunmugtur. Bunlarin yaninda; QRS, TD ve PSD Oznitelikleri ayr1 ayri
kullanildiginda, O6zniteliklerin kombinasyonu C4.5 siniflandiricisinda kullanildiginda elde

edilen performansa benzer bir performans elde edilmistir.

TABLO 3. C4.5/BAYES AG SINIFLANDIRICILAR ICIN CINSIYET TANIMA F-
SKORLARI

Sinif QRS TD WT PSD HEPSI

erkek  0.968|/(0.834/0.910]/{0.710[0.745//]0.591/0.891{/[0.686(0.975|/{0.876

bayan  [0.988|//0.938]0.966//[0.877(0.904{/]0.851]0.959|/[0.873[0.990|/|0.952
Agirhikh Ort.[0.982{/{0.909{0.950]/[0.831]0.859|//0.779]0.940(/|0.821{0.986|/(0.931

3.2.2 Yas Tanima

Yas tanima problemi i¢in sonuglar, Tablo V de verilmis ve buradaki en yliksek F-skoru
koyu renkli gosterilmistir. Yas tanima problemi i¢in en yiiksek agirlikli ortalama F-skoru,
C4.5 karar agaci siniflandiricisi ile beraber biitlin 6zniteliklerin kombinasyonu kullanildiginda
0.975 olarak elde edilmistir. Oznitelik kiimeleri ayr1 ayri incelendiginde, QRS ve TD

Oznitelikleri, en yiiksek F-skoruna yakin skorlar vermistir.

TABLO 5. C4.5/BAYESAG SINIFLANDIRICILAR ICIN YAS TANIMA F-SKORLARI

Sinif QRS TD WT PSD HEPSI
<30 0.964)/[0.7840.897(/]0.724)0.714)/[0.568[0.858[/]0.651]0.977|/]0.862
30-40  10.974}/]0.851]0.907)/{0.779]0.757|/0.529]0.890}/|0.714]0.977]/{0.884
> 40 0.968/]0.819(0.902}/[0.764]0.722(/]0.550{0.866]/|0.660[0.969]/]0.818
Agirhkh Ort.)0.970]//0.823]0.903|/]0.760(0.735|/[0.545(0.874/]0.682]0.975|/{0.860
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3.2.3 Kimlik Tanima

Kimlik tanima problemi i¢in sonuglar, Tablo VII de verilmis ve yine en yiiksek F-skoru koyu
renkli gosterilmistir. Cinsiyet ve yas tanima problemlerinin sonuglarina benzer sekilde, en
yiiksek agirlikli ortalama F-skoru, C4.5 karar agaci smiflandiricist ile beraber biitiin
Ozniteliklerin kullanildiginda 0.972 olarak elde edilmistir. Bu problemde, 6znitelikler ayr1 ayri
gdz Oniine alindiginda, sadece QRS Oznitelik kiimesi, C4.5 simiflandiricis1 ile beraber

kullanildiginda en yiiksek F-skoruna yakin skorlar vermistir.

TABLO 7. C4.5/BAYES AG SINIFLANDIRICILAR ICIN KIMLIK TANIMA F-

SKORLARI
Sinif QRS TD WT PSD HEPSI
id1 0.990(/10.991]0.946|//0.876{0.884|/]0.806{0.993//0.977{0.996/]0.990
1id2 0.943/10.880{0.890//]0.755{0.694|/]0.620{0.818/|0.797{0.972/]0.976
1d3 0.9681/]0.96410.937(/]0.855]0.566)/]0.362]0.857|//0.798]0.972{/|0.966
1d4 0.989/10.987{0.981//]0.969{0.840|/]0.745[0.962/]0.962{0.988/]0.990
id5 0.942/10.89410.883/]0.837{0.588/]0.524]0.678/|0.611]0.959(/|0.938
1d6 0.923}/]0.870]0.661}/|0.589[0.4261/]0.269]0.579)/10.477]0.924)/]10.861
id7 0.966/10.956]0.883//]0.832{0.655//]0.570{0.974/]0.932{0.990|/]0.989
id8 0.975(/10.97210.975///0.937{0.677|/]0.494]0.911/]0.890{0.979/]0.980
1d9 0.971}/]0.937]0.949}/|0.940]0.671}/]0.584]0.838]/]0.803]0.988/]0.995
1d10 0.952/10.950{0.794//10.689{0.4431/]0.347{0.861/]0.825]0.956/]0.929
id11 0.961(/]0.961{0.903//]0.771{0.609//]0.501{0.889/]0.828]0.981/]0.976
1d12 0.9541/]0.945]0.7661/|0.543]0.432}/]0.362]0.581}/]0.439]0.966|/]0.943
1d13 0.921/0.897{0.774///0.671{0.497/]0.421]0.745/|0.661]0.938/|0.905
id14 0.937(/10.915]0.881/]0.824[0.514/]0.476]0.846/|0.747]0.958/|0.933
1d15 0.955}/]0.941]0.815}/]0.726]0.529)/]0.452]0.7771/|0.673]0.958|/|0.947
1d16 0.979{/10.967{0.9421//0.913{0.693|/]0.562{0.929/]0.870{0.989/]0.962
1d17 0.982/10.983]0.853//]0.772{0.801//]0.730{0.952/]0.931{0.989/]0.992
1d18 0.9961/]0.98910.991}/]0.981]0.877}/]0.816]0.943/]0.945|0.994/|0.997
Agirhikh Ort.|0.961{/0.944]0.879//0.804]0.633/|0.536]0.841/[0.787]0.972{/{0.959
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4. TARTISMA

Siiriictilerin rahatsizliklarin1 goéz ardi ederek uzun siireli yolculuklara ¢ikmasi, yolculuk
baslangicinda siiriiclilere engel c¢ikarmamasina karsin, yolculugun ilerleyen saatlerinde
stiriiciilerin siirlislerini ve trafigi etkileyecek bicimde olumsuzluklara sebep olabilmektedir.
Bu olumsuzluklar, genellikle, kalp krizi, aritmi, tasikardi, bradikardi, vb. saglik sorunlarindan
kaynaklanmaktadir. Uzun siireli siiriisiin neden oldugu bu olumsuzluklar, siirticiiniin refleksini
ve performansini énemli Ol¢iide zayiflatmakta, maddi ve hatta 6liime yol agan kazalara da
sebebiyet verebilmektedir. Bu sebepten otiirii, siiriiciilerin saglik durumlarin1 gergek zamanl
olarak gosteren bir sisteme, kazalarin Onlenmesi icin siddetle ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
sistemin, Ozellikle araglar i¢in yol giivenligi ile ilgili kaginilmaz bir unsur haline getirilmesi

gerekmektedir.

Bu proje kapsaminda, ilk asamada, stiriiciilerin ara¢ kullanimlarinin benzetim ortaminda
modellenebilmesi amaciyla bir siiriis simiilatérii kurulmustur. Projenin ikinci asamasinda ise,
kalp krizi, aritmi, tasikardi, vb. saglik sorunu olan kisilerden ve herhangi bir saglik problemi
olmayan kisilerden toplanmis hazir bir EKG sinyal veri taban1 bulunmustur. Daha sonra,
bulunan bu veri tabanindaki sinyallere zaman ve frekans diizlemlerinde analizler yapilmis ve
cesitli 6znitelik se¢cim yaklasimlar1 kullanilarak ayirt edici 6znitelikler ¢ikartilmistir. Elde
edilen ayirt edici 6zniteliklerin, en yiiksek basarimla siniflandirilabilmesi i¢in farkli yontemler
denenmis ve bulunan sonuglar uluslararasi bir konferansta bildiri olarak sunulmustur. Sunulan
bildiride, EKG siniflandirmada sik¢a kullanilan TD, WT ve PSD o6zniteliklerinin katkilari,
siniflandirilma performanslar1 ve islem stireleri ayrintili bir sekilde incelenmistir. Her bir
Oznitelik kiimesi bireysel olarak incelendiginde, PSD oznitelikleri, digerlerini siniflandirma
performansi agisindan geride birakirken; islem siiresi agisindan TD 6zniteliklerinin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Bununla birlikte, TD, WT ve PSD o6zniteliklerinin uygun
kombinasyonlar ile daha iyi siniflandirma performansina ulasilmaktadir. Diger bir ifade ile
tiim Oznitelik kiimeleri, EKG siniflandirma performansinin arttirilmasinda belirgin bir katkiya
sahip olmaktadir. Bu ¢alismanin bir diger ilging yani, literatiirdeki EKG smiflandirmalarinda
oldukca kritik bir 6n iglem olarak kabul goren QRS tespitine gerek kalmadan sinyallerin
basarili bir sekilde siniflandirilmasidir. Gelecekteki calismalarda, daha farkli 6znitelik

kiimeleri ve farkli siniflandiricilarin kullanilmasi diistiniilmektedir.
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Projenin tiiglincii agsamasinda ise, bir biyometrik kimlik belirleme ¢alismasi yapilmistir.
Biyometrik kimlik belirleme sistemleri, bir kisinin kimliginin dogrulanmasina gerek
duyuldugu veya daha yiiksek giivenlik seviyeleri arzu edildigi ¢esitli alanlarda potansiyel
uygulamalara  sahiptir. Bu sistemler, kisilerin  fizyolojik ve/veya  davranigsal
karakteristiklerinden tiiretilen belirli 6znitelikleri kullanarak kisileri tanimlama vasitasiyla
saglam gilivenlik olustururlar. EKG sinyallerine bagli biyometrik tanima sistemleri; yiiz,
parmak izi ve retina gibi diger biyometrik verileri kullanan sistemler ile karsilastirildiginda
kismen yenidir. EKG tabanli biyometrik kimlik belirleme islemi, uygun performans sunmakla
beraber; bu sistemlerin performanslarini daha da artirmak i¢in yeni Ozniteliklere veya
Oznitelik kombinasyonlarina hala ihtiyag duyulmaktadir. Bu nedenden dolayi, cesitli
Ozniteliklerin, EKG tabanli biyometrik kimlik belirleme performansina katkilari bu raporun
“Yapilan Calismalar” boliimiinde ayrintili bir sekilde incelenmistir. Biyometrik kimlik
belirleme problemi, cinsiyet, yas ve kimlik belirlemeyi igeren 3 temel tanima problemi olarak
ele alinmistir. Bu ¢alismada g6z Oniine alinan her bir tanima problemi i¢in en yiiksek F-skoru,
biitlin 6znitelik kiimeleri beraber kullanildiginda elde edilmistir. Bunun yaninda, biitiin tanima
problemlerinde, sadece QRS tabanli oOznitelikler, tiim Ozniteliklerin kombinasyonunun
gosterdigi performansa ¢ok yakin bir performans sergilemistir. Bu bulgular, kullanilan her iki
siiflandirict algoritmasi igin de gegerlidir. Ayn1 zamanda TD 6znitelikleri, 6zellikle cinsiyet
ve yas tanima i¢in basarili siniflandirma performansi vermistir. Bu ifade, C4.5 siniflandiricisi

i¢in gecerlidir.

Projenin dordiincii asamasinda ise, oldukca sik karsilasilan kardiyak bir rahatsizlik tiirii
olan aritmi siniflandirma iizerine ¢alismalar yapilmistir. Aritmi, biitiin diinyadaki insanlar
arasinda kardiyak anormallik olarak yaygmn bir sekilde goriilmesinden dolay1 bir¢ok
arastirmaci, aritmi siniflandirma problemi ile ilgilenmektedir. Bu calisma, MIT-BIH aritmi
veritaban1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Ozniteliklerin hepsi, MIT-BIH veritabaninda
bulunan EKG sinyalleri iizerinden elde edilmistir. Oznitelik kiimelerinin cesitliligi géz 6niine
alindiginda, yaygin olarak kullanilan 6zniteliklerin ve onlarin kombinasyonlariin aritmi
siniflandirma performansma katkilari, bu calismada kapsamli bir sekilde irdelenmistir.
Deneyler, 6zniteliklerin ayr1 ayr1 kullanilmasi yerine kombinasyonlarinin kullanilmasinin her
iki smiflandirict i¢in daha iyi F-skorlar1 verdigini gdstermistir. Bu sonucun altinda yatan
neden, her bir 6znitelik kiimesinin EKG sinyalleri hakkinda farkli, fakat kismen ayirt edici
bilgileri icermesidir. Halbuki 6zniteliklerin kombinasyonu, her bir 6znitelik kiimesinin biitlin

kuvvetli yanlarina sahiptir. Ayrica biitiin deneyler, agirlikli ortalama F-skorlarina gore
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Rastgele Orman (Random Forest) aga¢ siniflandiricisinin, C4.5 siniflandiricidan biraz daha

iistiin oldugunu belirgin bir sekilde gostermektedir.

Projenin son asamasinda ise, tiim proje bulgularindan yola ¢ikilarak gercek-zamanli bir
sistem tasarimi ve gerceklemesi planlanmigtir. Ancak, proje siirecinde alinmis olan
“Algilayici Kiti” sayesinde bdyle bir sistemin tasarlanmasina ihtiya¢ duyulmamstir. Bu kitten
faydalanilarak siiriicii koltuklarma yerlestirilen temassiz (non-intrusive) algilayicilar
sayesinde ara¢ simiilatorii i¢erisindeki direksiyon, vites ve pedal sistemiyle yiiriitiilen siiriigler
esnasinda elde edilen fizyolojik sinyallerin igerigine bakilarak kisinin temel bir kardiyak
aritmi problemini (tasikardi veya bradikardi) yasayip yasamadigi agik ve net bir bigimde
tespit edilmistir. Bu sonug, bilgisayar ortaminda tasarlanan kullanici arabirimi ile kisiye
gergek-zamanli bir bicimde gosterilmistir. Temel kardiyak aritmi probleminin tespiti
esnasinda karsilagilan sorunlar, iki ana baslikta toplanabilir. Bu basliklardan ilki, arag
simiilatoriinde siirlis denemeleri esnasinda aract kullanan kisinin kiyafetinin tiiriidiir.
Tasarlanan sistem, Ozellikle pamuk veya pamuk karisimli kiyafetlerde basarili sonuglar
saglarken; Ozellikle polyester, naylon, vb. karisimli giysilerde etkili sinyal goriintiillemeye
olanak tanimamaktadir. Bu durumun sebebi, farkli tiirden malzemelerin elektrik iletkenliginin
farkli olusudur. Pamuklu giysiler elektrigi iyi iletmesine karsin; polyester, naylon, vb.
karisimli giysiler elektrigi iyi iletmemektedir. ikinci karsilasilan sorun bashig: ise, arag
simiilatoriinde siirlis esnasinda kisinin ani hareketler yapmasi sonucu anlik ve gecici sinyal
iletim sorunlarinin yasanmasidir. Bu husus iizerinde ¢alismalarimiz siirmekte olup; daha az
sinyal kesintisi saglayacak sekilde siiriicii koltuklarina giirbiiz sensér implantasyonu iizerinde
calisilmaktadir. Sonug olarak, iizerinde ¢alisilan bu bilimsel arastirma projesi tamamlanmig

olup; bilimsel aragtirma projesinden yayin {iretilmesi asamasina gecilmistir.
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6. EK-1

PROJE DESTEGI : 94.658,00 TL
HARCANAN MIKTAR 1 74.299,32 TL
EK DESTEK r—

PROJE KAPSAMINDA ALINAN CiHAZ VE DEMIRBASLAR:

No Adi Markasi Yeri
| |?AdetSiricii Koltugu (Arag Seatbox ESOGU Ele. — Elo. Miih,
Simtilatorii)
2 Adet Direksiyon, Vites ve . ,
2 Pedal Sistemi (Arac Simiilatorii) Logitech ESOGU Ele. — Elo. Miih.
3 |2 AdetAyakhi 3D LED TV ve 3D LG ESOGU Ele. - Elo. Miih.
gozliik seti (Ara¢ Simiilatorii)
4 | AdetTagmabilir ERG Oletim Labtech ESOGU Ele. — Elo. Mih.
1 Adet Elektromekanik Film ..
> (EMFTI) ve sensor (algilayici) seti EMFTT ESOGU Ele. — Elo. Miih.
6 |2 Adet kisisel bilgisayar (PC) OEM ESOGU Ele. — Elo. Miih.
7 |2 Adet Diziistii bilgisayar HP ESOGU Ele. — Elo. Miih.
8 1 Adet Ofis Yazicisi HP ESOGU Ele. — Elo. Miih.
9 |1 Adet Tarayici Canon ESOGU Ele. — Elo. Miih.
10 |5 Adet Harici sabit disk Samsung ESOGU Ele. — Elo. Miih.
11 |1 Adet projeksiyon cihazi BENQ ESOGU Ele. — Elo. Miih.
12 |2 Adetsunum cihazi (data Logitech ESOGU Ele. - Elo. Mih.
presenter)
13 |5 Adet 16 GB USB flash bellek Corsair ESOGU Ele. — Elo. Miih.
3 Adet ofis masasi, 3 Adet kollu
calisma koltugu, 2 Adet ofis B .
14 sandalyesi, 1 Adet sehpa, 1 Adet Hedef ESOGU Ele. — Elo. Miih.
ayakli beyaz tahta
15 |Algilayier Kiti Plessey ESOGU Ele. - Elo. Miih.
Semiconductors
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